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요  약 

본 논문에서는 파티클 필터를 장착하고 WMIL(Weighted Multiple Instance Learning)을 이용한 전방차량 추적 알

고리즘을 제안하였다. 제안된 알고리즘에서 영상표현은 Haar-like 특징들을 사용하고 차량인식 결과는 추적하고

자 하는 전방차량의 위치를 알아내는데 사용된다. 제안된 방식에서 WMIL과 파티클 필터를 결합하기 위해 기존

의 외관모델을 이용한 추적에서 탐색영역에서 영상조각의 추적객체 신뢰도 맵을 계산하는 대신에 파티클 필터의 

전파, 관측, 추정, 선택 그리고 분류기 훈련 등의 단계를 매 프래임 마다 순차적으로 수행하여 객체의 새로운 위

치를 갱신하였다. 제안된 전방차량 추적방식은 실험을 통해 Ada-boost, MIL(Multiple Instance Learning)이나 

WMIL 방법을 이용하는 추적에 비해 파티클 필터로 인해 계산량 증가는 불가피하나 추적의 질적인 정확도는 국

도, 고속도로, 터널 및 시내도로 등의 실험 동영상에서 추적대상의 위치오차가 평균 4.5화소 정도로 기존의 추적

방법들에 비해 크게 개선되는 것을 확인하였다.

 

키워드 : 가중된 다중 인스턴스학습, 파티클 필터, 전방차량, 객체 추적, 비디오 프래임,  Haar-like 특징

Abstract

This paper proposes a novel forward vehicle tracking algorithm based on the WMIL(Weighted Multiple 

Instance Learning) equipped with a particle filter. In the proposed algorithm Haar-like features are used to 

train a vehicle object detector to be tracked and the location of the object are obtained from the recognition

result. In order to combine both the WMIL to construct the vehicle detector and the particle filter, the pro-

posed algorithm updates the object location by executing the propagation, observation, estimation, and se-

lection processes involved in particle filter instead of finding the credence map in the search area for every 

frame. The proposed algorithm inevitably increases the computation time because of the particle filter, but 

the tracking accuracy was highly improved compared to Ababoost, MIL(Multiple Instance Learning) and 

MIL-based ones so that the position error was 4.5 pixels in average for the videos of national high-way, ex-

press high-way, tunnel and urban paved road scene.
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1. 서  론

오늘날 안전과 편리성에 대한 관심이 높아짐에 따라 사고가 났을 때 운전자를 안전하게 

보호해 줄 수 있는 자동차뿐만 아니라 사고를 미연에 방지하며 운전할 수 있는 지능형 자

동차에 대한 수요가 증가하고 있다. 이러한 지능형 자동차 안전시스템에 대한 관심이 증가

하면서 국내외에서 투자와 개발 또한 증가하는 추세이다. 국외에서는 GM, 포드, 도요타, 

폭스바겐, 벤츠, BMW 등 글로벌 자동차업체들은 2020년까지 충돌을 100% 방지하는 지능

형 안전자동차를 목표로 개발 중이며, 기술상용화를 위해 IT 업체들과 제휴하고 있다[1]. 

한편 지능형 자동차 안전시스템은 초기의 안전벨트, 에어백, 충격흡수 차체 등과 같이 자

동차 사고가 발생하였을 때 피해를 최소화하기 위한 수동적인 시스템으로부터, 사고의 회

피를 위한 시스템 및 차량 간 거리 측정 등을 통한 무인 자동 운행시스템 등으로 발전해 

가고 있다[2].
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그림 2. 외관모델을 이용한 객체 추적 과정

Fig. 2. Tracking process using appearance model

본 논문에서는 이러한 자동차 안전주행을 위한 영상인식 

시스템의 한 부분인 전방차량 추적 문제를 다루고 있으며, 다

중 인스턴스학습(MIL: Multiple Instance Learning, 이하 MIL

이라 표현) 추적방법을 개선한 가중된 다중 인스턴스학습

(Weighted Multiple Instance Learning, 이하 WMIL이라 표

현)에 파티클 필터(particle filter)를 장착한 효율적인 추적알

고리즘을 제안하였다. 

제안된 알고리즘에서 추적객체의 영상표현은 Haar-like 특

징들을 사용하고 차량인식 결과는 추적하고자 하는 전방차량

의 위치를 알아내는데 사용된다. 따라서 외관(appearance)모

델은 Haar-like 특징들을 기반으로 매 프래임 마다 영상 조각

(patch)들의 추적객체의 가능성을 탐지하는 WMIL을 통해 얻

은 분류기로 구성된다. 또한 움직임 모델(motion model)로는 

전방차량이 대부분 영상의 중앙에 위치하기 때문에 정지된 

모델에 비선형 움직임과 비 가우시언 움직임 오차 및 관측 

잡음 환경에서도 예측이 가능한 파티클 필터를 적용하였다. 

제안된 방식에서 WMIL과 파티클 필터를 결합하기 위해 기존

의 외관모델을 이용한 추적에서 객체의 위치를 갱신하기 위

해 탐색영역에서 영상조각의 추적객체 신뢰도 맵(credence 

map)을 계산하는 대신 파티클 필터의 전파, 관측, 추정, 선택 

그리고 분류기 훈련 등의 단계를 매 프래임 마다 순차적으로 

수행하여 객체의 새로운 위치를 갱신하였다. 

제안된 전방차량 추적은 실험을 통해 Ada-boost, MIL이나 

WMIL 학습방법을 이용하는 추적에 비해 파티클 필터로 인해 

계산량 증가는 불가피하나 추적의 질적인 정확도는 국도, 고

속도로, 터널 및 시내도로 등의 실험 동영상에서 추적대상의 

위치 오차가 평균 4.5화소 정도로 기존의 추적방법들에 비해 

크게 개선되는 것을 확인하였다. 

본 논문의 2장에서는 배경이론과 제안된 알고리즘을 서술

하며 3장에서는 도로 동영상에서의 실험결과를 나열하였으며 

4장에서는 결론과 향후과제를 정리하였다.

2. 제안된 추적알고리즘

본 논문에서 제안된 파티클 필터를 장착한 WMIL을 이용

하는 추적 알고리즘은 기존의 파티클 필터를 이용한 추적방

법과 WMIL을 이용하는 추적방법을 혼합한 방식이다. 즉 

Ada-boost를 통한 객체검출기를 구성하는 외관모델을 이용한 

추적방법을 발전시킨 MIL 추적, 또 이를 개선한 WMIL 추적

방법과 칼만 필터를 개선한 몬테카를로 샘플링 방법의 파티

클 필터를 적용하여 이동위치를 예측하는 방법을 적용하고 

있다. 그림 1은 본 논문에서 제안하는 추적알고리즘의 발전

과정을 보여주고 있다. 

본 절에서는 외관모델을 구성하는 방식의 변화 즉 

Ada-boost 학습에 의한 추적방법, MIL에 의한 추적, WMIL 

에 의한 추적방법 및 파티클 필터를 서술하고 파티클 

필터를 장착한 WMIL에 의한 추적방법을 제안한다.

그림 1. 제안된 알고리즘과 관련된 추적알고리즘의 발전

Fig. 1. Development of tracking algorithms related with 

the proposed one

2.1 외관모델 학습을 이용한 추적

Zhang 등이 제안한 WMIL을 통한 외관모델 구성을 이용

하는 추적방법[3]은 일종의 객체검출에 의한 추적

(tracking-by-detection)방법으로 그 근원은 Grabner 등이 제

안한 온라인 Ada-boost 학습방법을 이용한 객체검출기 구성 

및 추적[4]으로 거슬러 올라간다. 또한 이 온라인 Ada-boost 

학습방법은 Babenko 등에 의해 MIL방법으로 개선되었으며

[5] WMIL방법으로 발전되었다. 이들 방법의 공통점은 모두 

Boosting 학습을 통해 추적객체의 검출기를 구성한다는 것이

다. 즉 이들 방법의 핵심은 약 분류기(weak classifier)를 여

러 개 조합한 강 분류기(strong classifier)의 형태로 추적할 

객체를 탐지하는 검출기(또는 분류기)를 매 프래임 마다 구성

하고, 이를 이용하여 객체를 검출하고 추적하는데 있다. 
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그림 2는 이러한 Boosting 학습을 통한 외관모델을 이용한 

추적과정을 그림으로 보여주고 있다. 그림 2(a)는 추적대상 

객체의 바운딩 박스 모델이며, 초기에 객체를 인식하거나 사

용자가 강제로 초기화하여 추적대상 객체를 지정한다. 그림 

2(b)는 임의의 프래임에서 객체 검출을 위한 학습데이터 영상

조각을 보여주고 있으며 빨강색 박스는 긍정(positive) 샘플

(또는 인스턴스), 파랑 색 박스는 부정(negative) 샘플을 표현

한다. 이들 샘플들을 이용하여 Boosting 방법으로 학습한 검

출기가 구성되면, 다음 프래임에서 움직임 모델을 고려하여 

탐색 범위를 제한하며, 그림 2(c)와 같이 탐색 영역내의 영상

조각에 대해서 신뢰도 값을 구해 그림 2(d)와 같은 신뢰도 맵

을 구성한다. 이렇게 구성한 신뢰도 맵에서 최대 값을 가지는 

부분을 mean-shift 등의 알고리즘으로 찾으며, 바로 이 최대 

신뢰도의 위치가 추적 대상객체의 현재 위치로 갱신된다.

여기서 영상 속성으로는 통상 다양한 사각형 패턴을 이용

하여 추출하는 Harr-like 특징들을 사용한다[6][7]. 이들 특징

들은 한 영상 지점까지의 화소 값을 누적한  적분영상을 이

용하면 계산량을 줄이며 빠르게 추출할 수 있다. 

한편 이들 방법의 차이점은 학습데이터 샘플의 구성에 따

른 학습방법에 있으며, 그림 3은 이들 방법들의 학습데이터를 

구성하는 방식을 보여주고 있다. 그림 3에서 Ada-boost 방법

에서 빨강색 박스들과 파랑색 박스들은 각각 긍정과 부정 샘

플을 의미하며 이들은 온라인 방법으로 강 분류기 객체 검출

기를 학습하는데 이용된다. 그러나 만약 연속되는 검출과정에

서 추적대상 객체의 위치에 오차를 포함한다면 Ada-boost 방

법에서는 오차를 포함하는 부분에서 학습에 필요한 긍정과 부

정 샘플을 취득하여 검출기를 학습할 수밖에 없어 오차가 연

속적으로 누적될 수 있으며 결국 객체를 놓치게 되는 드리프

트 현상이 발생할 수 있다. 이러한 오차의 누적 현상은 온라

인 추적과정에서 대상객체의 크기가 변화되거나 또는 가려짐

(occlusion)등이 발생할 경우 빈번히 일어난다.

이러한 점을 개선한 그림 3의 MIL 추적방법에서는 빨강색 

타원은 적어도 하나 이상의 긍정 인스턴스를 포함하는 긍정 

백(bag)을 표현하고 있으며 파랑색 점선으로 된 타원은 모조

리 부정 인스턴스들을 포함하는 부정 백들을 표현한다. 또한 

WMIL방법의 학습에 사용하는 샘플들은 MIL 방법과 유사하

나 여기에는 추적대상의 객체와의 거리를 반영한 샘플들의 

중요도를 포함하고 이를 학습에 반영한다. 그림에서 노란색 

샘플은 가장 중요도가 큰 샘플을 의미한다.

Boosting 학습을 이용하는 강 분류기, 즉 외관모델은
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      (1)

로 정의된다. 또한  영상샘플 가 긍정일 사후확률 (1)은

    
 (2)

와 같다. 여기서    의 시그모이드 함수이며

 

그림 3. Boosting 학습을 이용한 추적에서 학습데이터 샘플

Fig. 3. Training samples(instances) in the tracking 

algorithms based on boosting

은 객체 검출의 부정과 긍정 레이블을 의미한다. 영

상샘플 는 속성벡터    
로 표

현되며, 사전확률       이라면 강 분류기는



    

   




 (3)

와 같으며, 여기서

    
    (4)

는 특징 를 기반으로 영상 샘플 한 의 약 분류기의 

분류함수 값에 해당한다. Babenko 등이 제안한 MIL 

Boosting에서는  로 레이블된 인스턴스 집합으로 이루어진 

번째 백을     라고 할 때  데이터 집합을 

    으로 정의한다. 따라서 식 (2)와 같이 

인스턴스의 확률은  
로 계산되며 여기서 강 

분류기 

∙는 식 (3)과 같이 영상의 Haar-like 속성 

∙과 관련된 약 분류기 ∙들를 조합하여 구성된다. 

식 (4)의 ∙의 조건부 확률들은 가우시언 모델을 가정하

여  ∼  또는 

 ∼로 가정한다. 여기서 약 분류기

를 위한 조건부 확률모델의 파라메터 과 은 

←





 

 (5)

←







 




(6)

로 갱신된다. 여기서 은 긍정 인스턴스의 개수를 의미하며 

는 학습률에 해당하며 와 역시 비슷한 방법으로 갱신

된다. 또한 번째 백의 확률은 인스턴스의 확률을 식 (2)에 
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의해 계산하고 Noisy-OR 방법으로

 

  (7)

와 같이 총체화 된다. 식 (7)에서 모든 긍정 인스턴스들은 동

일한 중요도를 가지고 총체화됨을 주목할 필요가 있다.

표 1은 추적에 활용되는 MIL알고리즘을 의사코드로 표현

한 것이다. MIL 추적에서는  의 약 분류기 풀

을 관리하며 그 중에 개의 약 분류기를 다음의 평가지표에 

따라 탐욕스럽게 약 분류기를 추가해 나간다.

    (8)

식 (8)에서  


     는 로그우

도(log likelihood) 함수이며  




은 개의 

약 분류기로 구성된 강 분류기를 의미한다. 표 1에서 과 

은 각각 긍정 인스턴스와 부정 인스턴스의 수를 의미한다.

INPUT: Set of Bags   containing 

            , ∈

 1: Update  weak classifiers using 
 2: for all , , initialize  

 3: for   to  do

 4:   set    

 5:   for  to  do

 6.     for    to 1 do

 7:       for    to  do

 8:         
 

 9:       end for

10:       
 






11:          
  



12:       end for

13:     end for

14:      


15:     ←


 

16:      

17: end for

Output: When   ∙  ∙ ,

        strong classifier 









표 1. MIL 추적의 학습 알고리즘

Table 1. Training algorithm for MIL tracking

2.2 WMIL 학습을 이용하는 추적

MIL 추적에서는 긍정 인스턴스들의 중요도를 따지지 않고 

즉 모든 긍정 인스턴스의 중요도는 동일하다고 가정하고 강 

분류기를 훈련한다. 하지만 긍정 인스턴스의 경우 추적 객체

와 거리가 가까운 인스턴스일수록 객체와 비슷한 특징을 가

지기 때문에 학습 할 때 그림 3에서와 같이 더 높은 중요도 

즉 가중치를 부여하면 학습된 강 분류기는 추적대상 객체를 

검지하는데 효율적이다[3]. Zhang 등은 이점에 착안하여 

WMIL학습 알고리즘을 이용한 객체 추적방법을 제안하였다. 

WMIL 알고리즘에서 영상에서 긍정 인스턴스의 위치를 나타

내는 위치함수를 ∙∈
이라고 하고 를 정규화 상수

(normalization constant)라고 할 때 인스턴스의 가중치는

 












     

 
(9)

과 같이 정의된다. 식 (9)에서 는 현재 프래임의 위치에서 

샘플링한 긍정 인스턴스를 의미하고 는 번째 긍정 인스

턴스를 의미한다. 또한   인 부정 인스턴스 의 가중치

는 1로 고정된다. 

WMIL 추적에서 약 분류기는 MIL 추적에서와 같이 가우시

언 모델을 활용하나 현재 프래임에서 영상 속성이 모델 파라

메터에 기여하는 바는 현재 프래임까지의 속성을 고려한 최

대 우도 추정을 통해 평균 의 경우는 식 (5)와 같고 표준

편차는

←







 

  

(10)

와 같은 방식으로 갱신된다[3]. 여기서







 

 (11)

로 현재 프래임에서 긍정 인스턴스의 번째 속성의 평균을 

의미한다. Zhang 등의 WMIL 추적 학습 알고리즘은 원리적

으로 표 1의 라인 10의 Noisy-OR에 의한 백 확률 총체화 부

분이


 




 (12)

로 바뀌는 것을 제외하고는 표 1의 MIL 추적과 원리적으로 

동일하다. 다만 Zhang 등은 표 1의 라인 8과 라인 10의 인스

턴스와 백의 확률을 구하는 대신에 인스턴스의 가중치를 고려

하고 번째까지의 선택된 약 분류기를 포함하는 강 분

류기 의 로그 우도의 그래디언트를 사용하여 최대 우도

를 가지는 약 분류기를 선택하여 계산량을 줄이려 하고 있다.
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그림 4. 파티클 필터의 진행과정

Fig. 4. Process stages of particle filter

2.3. 파티클 필터를 이용한 추적

파티클 필터[8][9]는 확률적인 문제해결에 있어서 확률 분

포함수 대신에 샘플링을 이용하는 몬테카를로 방법의 목적분

포로 샘플링을 수행하고 샘플의 중요성을 평가하는 함수에 

따라 재 샘플링(importance resampling)을 수행하여 통계적 

추론문제를 해결한다. 추적 시스템에서는 적절한 목적분포

(proposal distribution)로 랜덤하게 생성된 샘플(파티클)을 가

정하고 그 위치에서 추적객체가 존재할 가능성을 중요도로 

하여 샘플 수를 늘리거나 줄이는 재 샘플링을 수행하여 시스

템의 정보 즉 추적하고자 하는 객체의 위치를 추정하는 방법

으로 샘플의 수가 충분하다면 베이지언 최적 추정치에 근접

한다. 파티클 필터는 비선형 움직임 모델이나 움직임과 관측

오차에 대한 확률분포(probability distribution)에 대한 제약

이 없기 때문에 선형 모델에 가우시언을 가정한 칼만 필터

[10]보다 정확하다. 

파티클 필터의 수행은 그림 4와 같이 전파(propagation), 

관측(observation), 추정(estimation), 그리고 선택(selection) 

네 단계로 나뉜다. 파티클 필터에서 시간 에서의 확률분포

는 관측으로부터 얻어진 가중치를 가지는 개의 파티클 

 


  로 근사화 한다. 여기서 
은 

시간 에서 파티클의 상태를 나타내는 벡터이며 , 
은 시

간 에서 파티클의 가중치이다. 전파 단계는 시간 에서의 

파티클들을 움직임 모델과 움직임 오차를 가정하여 시간 

에서의 파티클들로 전파하는 단계이다. 본 논문에서는 

추적객체가 정지되어 있다고 가정하며 목적분포는 평균이 0

이며 분산이 1화소 거리의 정규 분포로 설정하였다. 관측 단

계는 파티클과 추적 대상객체의 유사도를 구하여 이에 따른 

가중치를 부여하는 단계이다. 각 파티클에 대한 가중치는


 













(13)

의 가우시안 형태의 함수를 사용하여 계산된다. 여기서 

는 가우시안 함수의 표준편차이며, 는 파티클과 대상객체

의 바타챠랴(Bhattacharyya) 거리로

  (14)

로 계산된다. 식 (14)에서 는 바타챠랴 계수[11]로 파

티클과 대상객체의 특징함수인 와 로부터

 


 (15)

와 같이 구하며, 식 (13)의 가중치는


 



 









(16)

과 같이 정규화(normalization) 과정을 거친다. 추정 단계는 

전파 단계와 관측 단계에서 구한 파티클의 상태와 가중치를

 
 






 (17)

과 같이 가중치를 이용하여 선형 결합하고 추적하고자 하는 

객체의 위치를 구하는 단계로, 여기서 는 시간 에서 추정

된 객체의 위치이다. 선택 단계에서는 다음번 전파, 관측, 그

리고 추정의 일련에 과정에서 사용할 새로운 파티클들을 재 

샘플링(re-sampling) 해주는 단계이다. 관측 단계에서 구한 

가중치에 비례하여 새로운 파티클들을 무작위로 선택하기 때

문에 가중치가 큰 이전 파티클들과 같은 위치에서 새로운 파

티클들이 다른 위치보다 많이 생성된다.

2.4 제안된 파티클 필터를 장착한 WMIL-Boost 추적

본 논문에서는 WMIL과 파티클 필터를 결합한 객체추적 

알고리즘을 제안한다. 제안된 추적방법에서 WMIL은 추적대

상의 온라인 외관모델을 구성하기 위한 분류기 학습에 사용

된다. 즉 현재 추적대상 객체의 위치에서 얻은 긍정 인스턴

스들과 식 (9)의 거리에 따른 가중치 포함하는 긍정 백과 각

각의 부정 인스턴스에 해당하는 부정 백들을 구성하여 WMIL 

방법으로 약 분류기를 갱신하고 선택하는데 활용된다. 반면

에 제안된 방법에서 파티클 필터는 현재 프래임에서 선택된 

약 분류기들을 이용하여 최초 프래임의 추적대상을 포함하는 

영상 조각과 각 파티클 위치에서의 영상 조각들을 비교하여 

식 (13)의 가중치를 부여하는데 사용된다. 

본 논문에서 제안하는 객체추적 알고리즘은 표 2와 같다. 

제안된 알고리즘은 블랙박스에 연결된 카메라 등을 통해 촬

영된 전방차량의 동영상과 초기 차량이 위치를 입력받아 매 

프래임 전파, 관측, 추정, 선택단계를 거치며 객체의 위

치 를 출력한다.



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 25, No. 4, August 2015

382 | 박근호·이준환

INPUT: Input image sequence from    to     

          

 , and object position  at   

 1: Set of positive instances centered at  in (positive 

bag) 

 and set of negative instances(negative bag) 


. 

 2: WMIL training for strong classifier  
 by Haar-like 

features of 


 and 


 3: Initialize particle set   
   around 

 by uniform random numbers

 4: Select object  at  in 
 5: for    to   do

 6:     Propagation: Update particle set from 


 

 



to 


 



 7:     Observation: Calculate weights 


 



of par-

ticles by Har-like feaures of   and 




 



 8:     Estimation: Estimate object position  using linear 

combination of 


 



and 


 



 9:     Get the  set of positive(negative) instances 


(

) around  in 

10:     WMIL training for strong classifier  
 by 

Haar-like features of 

 and 



11:    Selection: Get new particle set  using 




 



and 


 



12: end for

OUTPUT: Set of postions of object at t   



표 2. 제안된 WMIL과 파티클 필터를 결합한 객체추적 

알고리즘

Table 2. Proposed object tracking algorithm using WMIL and 

particle filter 

전파단계는 기존의 파티클 집합 


 



에 움직임 모델

과 목적 확률분포에 해당하는 움직임의 불확실성을 결합하여 

갱신하는 단계이다. 본 연구의 추적 대상인 전방차량의 경우 

대부분 영상의 중앙에 머물러 있기 때문에 움직이지 않는다

고 가정하였으며, 움직임의 불확실성은 좌우, 상하로 

의 정규분포로 외란이 작용하여 다음 프래임에서의 파티클이

라 가정한다.

관측단계에서는 최초 프래임에서의 추적대상 객체 영상조

각 과 파티클 위치에서의 영상조각 
을 WMIL로 

선택된 약 분류기 관점에서 식 (15)의 거리를 구한다. 즉 표 

1에서 강 분류기 

∙대신에 이를 구성하는 선택된 

∙를 기반으로   
과   



를 구하여 이들 값들의 식 (15)의 거리를 구하였다. 선택되는 

약 분류기의 개수는 식 (15)에서 바타챠랴 거리를 구하는데 

사용되는 벡터들의 차원과 같다. 본 논문에서 제안된 방법은 

Song 등이 제안한 MIL 학습과 파티클 필터를 결합한 방법

[12]과 차이가 있다. 즉 그들 방법에서는 파티클 위치에서 단

순히 강 분류기 

∙로 파티클의 가중치를 얻어서 추적대

상 객체의 변화에 적응하도록 하였다. 하지만 이들 방법은 

객체가 가려짐 등에 의해 사라졌다가 나타나는 경우 추적대

상 객체의 외관 모델을 잃어버릴 수 있다. 따라서 본 논문에

서는 초기 추적대상 객체와 파티클 위치의 영상객체를 온라

인 학습으로 얻은 우수한 약 분류기들 관점에서 비교함으로

써 가려짐 등에 의한 문제를 해결하려 시도하였다. 

제안한 방법의 추정단계에서는 전파단계와 관측단계에서 

구한 파티클들의 좌표 


 



는 식 (17)과 같이 선

형결합하여 객체의 위치 을 추정하였다. 선택단계에서는 

다음번 전파, 관측, 그리고 추정의 일련에 과정에서 사용할 

새로운 파티클 집합  
  을 가중치를 바탕

으로 다시 샘플링(re-sampling)하는 단계이다. 관측 단계에서 

구한 가중치에 비례하는 확률로 새로운 파티클들을 무작위로 

선택하기 때문에 가중치가 큰 이전 파티클들과 같은 위치에

서 새로운 파티클들이 다른 위치에 비해 많이 생성된다. 제

안된 방법의 실험에서 파티클의 개수는 500개로 한정하였다.

그림 5. 긍정 인스턴스와 부정 인스턴스의 채취 영역

Fig. 5. Regions for sampling the positive and negative 

instances

제안된 추적방법의 실험에서 학습을 위한 긍정 인스턴스와 

부정 인스턴스의 샘플 추출은 그림 5와 같은 방법으로 진행

된다. 표 2의 단계 2와 9의 긍정 인스턴스들은 그림 5

의 를 중심으로   이내의 영역의 모든 화소를 중심으

로 바운딩 박스 크기의 영상조각을 채취하였으며 부정 인스

턴스 들은  
≤≤ 

 범위의 무작위로 추출된 65개의 

화소를 중심으로 하는 영상조각들이다. 본 논문에서 긍정 백

은 하나이며, 부정 백은 부정 인스턴스 수만큼을 가정하였다. 

또한 WMIL 학습에서 Haar-like 속성 즉 약 분류기는 150개

를 추출하였으며 이 중에 매 프래임 15개의 약 분류기가 선

택되어 식 (13)의 바타챠랴 거리를 계산하는데 이용되었다. 

식 (13)에서  로 하였다. 
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(a) National Highway (b) Expressway

(c) Urban Road (d) Tunnel

그림 7. 실험에서 사용된 동영상

Fig. 7. Video images used for experiment

3. 제안된 알고리즘을 이용한 전방차량 추적 

실험

본 논문에서는 전방차량 동영상에 대해 Ada-boost, MIL, 

WMIL 그리고 제안된 추적 알고리즘을 적용하여 성능을 관찰

하였다. 실험은 3.3GHz의 CPU 와 8GB의 RAM의 PC의 환경

에서 수행하였다. 그림 6은 이들 알고리즘을 이용한 추적 실

험의 사용자 인터페이스를 보여주고 있다.

그림 6. 제안된 알고리즘 실험 인터페이스

Fig. 6. Interface for the experiment of proposed algorithm

3.1 실험 동영상 및 성능측정 방법

실험에 사용된 동영상은 각각 다른 환경에서 촬영된 블랙

박스 영상이다. 그림 7(a)는 국도주행에서 촬영한 영상이다. 

국도에서 차량은 빠른 속도로 이동하고 도로가 구불구불하며 

반대편 차선의 차량통행이 많기 때문에 알고리즘의 복잡한 환

경에서 객체를 추적하는 능력을 평가 할 수 있다. 그림 7(b)

는 고속도로에서의 주행을 촬영한 영상이다. 고속도로에서는 

차간 거리를 길게 유지해야 하므로 알고리즘의 작은 객체를 

추적하는 능력을 평가 할 수 있다. 그림 7(c)는 시내 도로에

서의 주행을 촬영한 영상이다. 시내 도로는 차간 거리가 비교

적 가깝기 때문에 알고리즘의 큰 객체를 추적하는 능력을 평

가하기 할 수 있으며 잦은 객체 움직임의 변화가 예상되었다. 

그림 7(d)는 터널내부에서의 주행을 촬영한 영상이다. 터널내

부는 어둡기 때문에 전방 차량이 다른 환경에 비해 잘 보이지 

않는다. 따라서 알고리즘이 조명환경이 변화된 어두운 환경에

서 객체를 추적하는 능력을 평가 할 수 있다. 실험에 사용된 

동영상들은 초당 30프레임의 재생속도이며 재생시간은 국도 

32초, 고속도로 51초, 시냇길 31초, 마지막으로 터널 26초이

다. 각 영상프레임의 해상도는 640 × 480이다.

본 연구의 성능평가는 추적 알고리즘의 속도와 정확성 측

면에서 측정하고 비교하였다. 추적알고리즘의 속도는 초당 

처리 프래임의 속도(fps:frame per second)를 측정하여 비교

하였다. 정확도는 사람이 직접 동영상 시퀜스의 매 프래임을 

눈으로 보고 전방 차량의 위치를 표시한 실측 정보(ground 

truth)의 바운딩 박스의 중앙값과 알고리즘에 의해 추정된 위

치의 바운딩 박스의 중앙값의 유클리디언 거리(euclidean 

distance)를 측정하였다.

3.2 실험 및 검토

본 논문의 추적 알고리즘의 속도는 실험 동영상 각각에 대

하여 10번의 추적을 수행하고, 이들의 평균 fps를 계산하였

다. 측정 결과 표 3과 같이 Ada-boost, MIL, WMIL, 그리고 

제안된 알고리즘으로 넘어갈수록 알고리즘에 새로운 개념들

이 추가되어 점점 속도가 느려지는 것을 볼 수 있다.

Adaboost MIL WMIL Proposed

N. highway 61.41 28.30 25.40 22.90

Ex. way 60.30 28.97 25.01 20.71

U. road 65.73 28.40 24.39 22.71

Tunnel 62.07 26.47 24.86 19.18

Average 62.38 28.03 24.92 21.37

표 3. 추적 알고리즘의 속도 비교(fps)

Table 3. Comparison of algorithms in terms of 

processing speed(fps)

실험 동영상 각각에 대하여 추적 시작으로부터 200 프레

임 동안 실제 객체 바운딩 박스의 중심과 추적된 바운딩 박

스의 중심의 유클리디안 거리를 측정한 값을 그래프로 나타

낸 것은 그림 8과 같다. 실험에 사용된 알고리즘들은 전부 

확률기반 추적 알고리즘이다. 따라서 같은 영상으로 실험을 

실시하여도 추적결과가 다를 수 있다. 따라서 다양한 결과를 

보여주기 위해 각각의 도로환경에서 세 번씩 실험을 실시하

였다.
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(a) National Highway           (b) Expressway

 

 

 

(c) Urban road             (d) Tunnel

그림 8. 실험영상의 추적오차

Fig. 8. Tracking error in the experiment videos

국도의 경우 도로의 곡률 정도가 심하고 전방 차량의 이동

이 심하여, 기존의 추적알고리즘의 추적결과가 정확하지 않

은 경우도 있다. 하지만 제안된 알고리즘의 결과는 이들에 

비해 양호한 것을 볼 수 있다. 고속도로의 경우 관찰환경과 

전방 차량의 상태가 안정적 이므로 모든 알고리즘이 정확한 

추적을 하는 것을 볼 수 있다. 시내도로의 경우 신호등의 영

향으로 영상에서 전방 차량의 크기변화 및 가려짐 등이 심하

다. 따라서 백의 개념을 사용하지 않는 Ada-boost 알고리즘

의 경우 드리프트가 심하게 발생하나, 학습 샘플이 백의 개념

인 다른 MIL 알고리즘의 경우 안정적으로 추적을 하는 것을 

볼 수 있다. 터널 동영상의 경우 어두운 환경의 영향으로 입

력영상의 잡음이 심하고, 영상의 강도(intensity)가 전체적으

로 뭉개져 Haar-like 특징 추출이 다른 환경에 비해 용이하지 

못하다. 따라서 기존의 학습 알고리즘들의 결과는 다른 환경

에 비해 다소 떨어지는 편이지만. 예측필터로서 파티클 필터

를 결합한 제안된 알고리즘은 안정적인 추적을 해냄을 볼 수 

있다. 

표 4는 그림 8의 그래프의 데이터를 전체 프래임에 대해 

평균을 계산한 결과이다. 계산 결과 제안된 알고리즘은 프레

임 당 평균 4.5 화소의 오차로 가장 정확한 결과를 제공하는 

것을 알 수 있다.

Adaboost MIL W-MIL Proposed

N. highway 33.0 18.3 10.0 4.5

Ex. way 18.1 10.7 9.1 2.8

U. road 65.2 11.0 5.9 2.8

Tunnel 34.5 18.5 16.2 7.7

Average 37.7 14.6 10.3 4.5

표 4. 추적 알고리즘의 평균오차(유클리디안 화소거리)

Table 4. Average tracking error for traking algorithm(Euclidian 

pixel distance)

4. 결론

본 논문에서는 자동차 안전주행을 위한 영상인식 시스템의 

한 부분인 전방차량 추적 문제를 다루고 있으며, 파티클 필터

를 장착하고 WMIL을 이용한 효율적인 추적알고리즘을 제안

하였다. 제안된 알고리즘에서 영상표현은 Haar-like 특징들을 

사용하고 차량인식 결과는 추적하고자 하는 전방차량의 위치

를 알아내는데 사용된다. 외관모델은 Haar-like 특징들을 기

반으로 매 프래임 마다 WMIL을 통해 영상 조각의 추적객체

의 가능성을 탐지하는 분류기로 구성된다. 또한 움직임 모델

로는 전방차량이 대부분 영상의 중앙에 위치하기 때문에 정

지된 모델에 비선형 움직임과 비 가우시언 움직임 오차 및 

관측 잡음환경에서도 예측이 가능한 파티클 필터를 적용하였

다. 제안된 방식에서 WMIL과 파티클 필터를 결합하기 위해 

기존의 외관모델을 이용한 추적에서 객체의 위치를 갱신하기 

위해 탐색영역에서 영상조각의 추적객체 신뢰도 맵(credence 

map)을 계산하는 대신 파티클 필터의 전파, 관측, 추정, 선택 

그리고 분류기 훈련 등의 단계를 매 프래임 마다 순차적으로 

수행하여 객체의 새로운 위치를 갱신하였다. 

제안된 알고리즘을 이용한 전방차량 추적은 실험을 통해 

Ada-boost, MIL이나 WMIL 학습방법을 이용하는 추적에 비

해 파티클 필터로 인해 계산량 증가는 불가피하나 추적의 정

확도는 국도, 고속도로, 터널 및 시내도로 등의 실험 동영상

에서 추적대상의 위치오차가 평균 4.5화소 정도로 기존의 추

적방법들에 비해 크게 개선되는 것을 확인하였다. 

특히 제안된 시스템은 파티클 필터의 가중치 계산을 위해 
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초기 추적대상 객체를 보존하고 이용하기 때문에 매 프래임 

추적대상 객체를 변경하는 방식에 비해 객체의 가려짐 등에 

강인할 것으로 예상된다. 
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